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　　　　　　　　　　　　　　　　概要
マイクロ波UWB(Ultra-Wideband)レーダは，高い距離分解能と誘電体透過性か
ら低損失誘電体であるコンクリート等を介した透過型レーダとして有望であり，災
害現場で破砕したコンクリート等に埋もれた生存者や屋内に立てこもる犯罪者や
人質の透過型センサ等への応用が期待されている．上記応用を想定した近距離レー
ダ画像化法が多数提案されている．高精度な立体形状推定を実現するRPM(Range
Points Migration)法は，観測距離と送受信素子を組み合わせた距離点を目標境界の
散乱中心へと一対一で写像する手法であり，従来の合成開口処理に基づく画像化手
法に比べて，計算速度，分解能及び精度の点で優れていることが確認されている．
先行研究において，RPM法は壁透過モデルに拡張されているが，壁と目標間等で
反射を繰り返す多重散乱波が虚像を生じる問題がある．本論文では同問題を解決す
るため，多重散乱波の主成分である二回散乱波の識別により壁透過RPM法を高精
度化する多重散乱波処理法を提案する．まず，従来の壁透過RPM法で目標の位置
と速度を事前推定し，推定値に基づいて直接及び多重散乱波のドップラ速度を算出
する．次に，算出したドップラ速度情報に基づいて散乱の種類を識別し，識別した
多重散乱波を利用して虚像を抑圧する．さらに，本来虚像となるはずの多重散乱波
の応答を散乱点へと写像することで，目標境界推定の高精度化を図る．壁透過モデ
ルにおける同手法の性能について数値計算で評価する．
また，パルスドップラレーダでドップラ速度を推定することで，距離分解能の改
善や人体の識別等が期待できる．一般的なドップラ速度推定法として Fourier変換
に基づく手法が挙げられるが，同手法で高いドップラ速度分解能を達成するために
は高い中心周波数と長い観測時間が必要である．しかしながら，誘電体への透過性
が必要な壁透過UWBレーダでは中心周波数が低い．さらに，比帯域幅が大きいた
め反射パルスが同一レンジゲートに存在する時間 (有効観測時間)が短くなる．そ
のため，壁透過モデルにおいて Fourier変換に基づくドップラ速度推定で高い速度
分解能を保持することは困難である．本論文では同問題を解決するため，壁透過
モデルに適した超分解能ドップラ速度推定法を開発する．同手法では，観測距離と
slow timeを組み合わせたレンジ-τ 点同士の傾きをガウスカーネルに基づいて抽出
し，ドップラ速度を推定する．また，同手法で得られたドップラ速度情報により速
度ベクトルを推定する．ドップラ速度及び速度ベクトルの推定について，壁透過モ
デルを想定した数値計算で性能を評価する．
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第 1 章
序論
1.1 背景
近年，災害現場における被災者救助等を目的とした災害対応ロボット・ドローン
が注目されている．人間の活動が困難な災害現場において，ロボット・ドローンで
被災者を検知できれば人命救助に有用である．災害対応ロボット・ドローンにとっ
て重要な，被災者を発見するための 3次元距離画像センサとして，TOF(Time Of
Flight)カメラや超音波センサが挙げられる．TOFカメラは高速な近距離画像化手
法であるが，環境光に対する誤差感度が高く，2-3 m程の計測範囲では距離計測誤
差が 100 mm程に劣化する．一方，超音波センサは安価で距離分解能も高い近距離
センサであるが，音波を用いるため周囲の温度・湿度・気圧等に計測性能が依存し
ている．また，どちらの手法も物体を透過した画像化は極めて困難であり，災害現
場で瓦礫に埋もれた被災者を発見できない恐れがある．これに対して，500 MHz以
上の帯域幅もしくは 20 %以上の比帯域幅の信号を用いたUWB(Ultra-Wideband)
レーダが注目されている [1]．UWBレーダは電磁波を用いるため，粉塵・濃煙・逆
光・高温等の劣悪な環境においても計測可能であり，3 GHzの帯域幅で 50 mm程
の高い距離分解能を有している．さらに，コンクリートに対して 3 GHzで数百mm
の深度まで到達する高い誘電体透過性を有することから，壁透過レーダへの応用
が期待されている．壁透過レーダは，災害現場における瓦礫に埋もれた被災者の
捜索の他にも，犯罪現場で障害物に隠れた犯人の発見など，様々な用途に応用可能
である [2]．UWBレーダのための画像化手法として，すでに合成開口処理 (SAR:
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Synthetic Aperture Radar)[3]，[4]や RPM(Range Points Migration)法 [5]が提案
されている．特にRPM法は，信号を受信したアンテナ素子位置と距離情報の組み
合わせである距離点を目標境界の散乱中心へと写像する手法であり，複数目標や複
雑な形状等の多干渉状況にも有効な画像化手法である．同手法は既に，スネルの法
則を適用することで壁透過モデルへ拡張可能であると報告されている [6]．しかし
ながら壁透過モデルにおいては，目標と壁等の間の多重散乱により虚像が生じる問
題がある．
また，レーダで人体を計測する際には，周辺の物体と計測対象の人体を識別する
必要がある．特に壁透過レーダは，人体の周囲に壁や瓦礫等がある状況を想定して
いるため，人体識別の需要は大きい．人体識別の手法として，パルスドップラレー
ダが挙げられる．目標の距離だけでなくドップラ速度情報を計測することで，壁等
の静止目標と人体等の移動目標を識別可能である．しかしながら，一般的なドップ
ラ速度推定法である Fourier変換を用いた手法 [7]，[8]において，速度分解能と時
間分解能はトレードオフの関係にある．また，壁透過レーダは壁への到達深度確保
のために中心周波数が低くなり，比帯域幅が大きくなる．そのため，反射パルスが
同一レンジゲートに存在しないARU(Across Range Unit)問題が生じ，Fourier変
換によるドップラ速度推定は速度分解能が制限される問題がある．同問題を解決す
る手法としてMUSIC(Multiple Signal Classification)法 [9]やテクスチャ法 [10]等
が提案されている．
1.2 目的
本研究では，多重散乱波処理による壁透過RPM法の虚像抑圧・高精度化と壁透
過モデルに適した超分解能ドップラ速度推定の実現を研究目的とする．提案法は従
来法と比較して，それぞれ以下の特徴を有する．壁透過RPM法の虚像抑圧・高精
度化の特徴は，事前に推定した目標の位置と速度から多重散乱波のドップラ速度を
計算し，ドップラ速度情報に基づいて多重散乱波を識別することである．従来法に
置いて多重散乱波は虚像となる信号であるが，提案法ではこれを目標境界へと写像
するため，虚像の抑圧だけでなく境界推定精度の向上や画像化範囲拡大が期待され
る．一方，超分解能ドップラ速度推定の特徴は，観測距離と slow timeを組み合わ
2
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せたレンジ-τ 点同士の傾きからドップラ速度を推定することである．提案法には，
従来の Fourier変換に基づく手法の様な速度分解能と時間分解能のトレードオフ関
係や壁透過モデルにおける速度分解能の制限が無く，同モデルにおいて高い速度・
時間分解能な推定が可能である．上記 2つの提案手法について，数値計算により有
効性を示す．
3
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従来のレーダ画像化技術
　本章では，従来の距離計測法，レーダ画像化手法，及びパルスドップラレーダに
ついて述べる．
2.1 距離計測手法
本節では，代表的なレーダ距離計測手法として，整合フィルタ，逆フィルタ，Wiener
フィルタについて述べる．
最も基本的な距離計測手法として，送信波形と受信波形の相関処理に基づいた整
合フィルタが挙げられる．送信波形を Stra(t)，受信波形を Srec(t)とすると，整合
フィルタ出力波形 SM(t)は次式で定義される．
SM(t) =
∫ ∞
−∞
Stra(ω)
∗Srec(ω)ejωtdω (2.1)
ただし，Stra(ω)及び Srec(ω)は，それぞれ Stra(t)及び Srec(t)のFourier変換後の波
形である．同手法は耐雑音性能が非常に高いが，サイドローブが大きく出力波形が
低分解能となる問題がある．
低分解能な整合フィルタに対して，サイドローブを抑圧する高分解能な手法とし
て逆フィルタが挙げられる．逆フィルタ出力波形 SI(t)は次式で定義される．
SI(t) =
∫ ∞
−∞
1
Stra(ω)
Srec(ω)e
jωtdω (2.2)
同手法はサイドローブが存在せず距離分解能が非常に高いが，耐雑音性能が低い問
題がある．
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耐雑音性能と高分解能の両方の特性を有する手法として，Wienerフィルタが挙
げられる．Wienerフィルタ出力波形 SW(t)は次式で定義される．
SW(t) =
∫ ∞
−∞
W (ω)Srec(ω)e
jωtdω (2.3)
ここで，伝達関数W (ω)は次式で定義される．
W (ω) =
Stra(ω)
∗
(1− η)S20 + η|Stra(ω)|2
S0 (2.4)
ただし，η = 1/{1+(S/N)−1}，S0は定数である. Wienerフィルタは，高S/N(η ≃ 1)
において分解能の高い逆フィルタとして働き，低 S/N(η ≃ 0)において雑音耐性の
高い整合フィルタとして働く．
2.2 レーダ画像化手法
本節では，代表的なレーダ画像化手法として，合成開口処理 (SAR)やRPM法等
について述べる．
2.2.1 合成開口処理
SAR(Synthetic Aperture Radar)は，レーダを移動させて仮想的にレーダ開口長
を拡大し，大開口のレーダと等価な画像化を実現する手法である [11]，[12]．同手
法は昼夜や天候等の影響に依存しないレーダ画像化が可能であり，遠方領域におい
ても高分解能であることから，環境・資源調査や地表面・海洋監視等の様々な用途
に用いられている．また，レーダ自身の移動ではなく目標の移動を利用して，船
舶や車両等を鮮明に観測する逆 SAR(ISAR: Inverse SAR)[13]や，同一目標に対す
る 2つの異なる SAR画像に干渉処理を施して，地表の標高や変動を調査する干渉
SAR(InSAR: Interferometric SAR)[14]等の様々な応用技術がある．
以上の SARは遠方界を想定しており，本研究の想定する近傍界における SARに
ついて以下に概要を示す．本手法では，送受信素子から観測領域の各地点への伝搬
遅延と対応する受信信号を空間積分してレーダ画像を得る．伝搬遅延と加算を用い
るため，DAS(Delay And Sum)と呼ばれる．無指向性の送受信素子を想定し，送
信信号はモノサイクルパルスとする．素子と目標が存在する空間を (x, z)で表し，
5
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図 2.1: SARによる目標境界推定像
出典: “Accurate UWB Radar Three-Dimensional Imaging Algorithm for a
Complex Boundary Without Range Points Connections”
目標は z > 0に存在するものとする．素子は x軸上を直線走査させ，素子位置を
(x, z) = (X, 0)とする．受信信号のWienerフィルタ出力を s(X,Z)，素子の走査領
域を Γ，(X, 0)から (x, z)までの伝搬遅延を L(x, z,X)とすると，近傍界における
DASによる SAR画像 I(x, z)は次式で表される．
I(x, z) =
∫
X∈Γ
s
(
X,L(x, z,X)
)
dX (2.5)
図 2.1に SARによる目標境界推定の例を示す．なお，空間は中心波長 λで正規化
されている．積分処理を伴う同手法は耐雑音性が高く，複雑な境界の目標に対して
も安定した画像化性能を有する．しかしながら，同手法の分解能は送信波長で制限
されるため画像化結果は空間的に広がっており，目標境界を明瞭に推定することは
困難である．さらに，観測領域全てに対して空間積分処理を行うため，処理時間が
膨大である．
また，同手法は既に壁透過モデルへ適用されている [4]．一般に壁透過モデルで
は多重散乱波による虚像の問題がある．同問題に対して先行研究 [15]では，壁の事
前情報に基づいて多重散乱を利用し，虚像を真の目標位置へと写像して目標検知精
度を改善している．しかしながら，同手法は点目標を想定しており，送受信素子位
置によって散乱点が異なる非点目標では画像化精度が低下する．
6
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(a) 一般的なレーダ画像化のΦ (b) 圧縮センシングのΦ
図 2.2: レーダ画像化における観測行列Φ
出典: “UWB Through-Wall Imaging Based on Compressive Sensing”
2.2.2 圧縮センシング
圧縮センシングは，信号がスパースであると仮定して，凸緩和法や貪欲法などで
劣決定 1次方程式を解き，少ない観測データで高精度に目標を再構成する手法であ
る [16]．先行研究 [17]では同手法を壁透過レーダに適用している．圧縮センシング
では，観測目標の人体を点目標に置き換え，目標数がピクセル数に比べて非常に少
ないスパースな目標再構成画像 sを想定する．まずは受信信号 zと再構成する目標
の空間位置 sの関係式を次式とする．
y = Φz = ΦΨs = Θs (2.6)
ここで，yは圧縮観測行列，Φは観測行列，Ψは辞書関数である．なお，[17]では
方程式をスパースにするために，各行が 1つの非ゼロ要素を有するΦを用いる．図
2.2に，一般的なレーダ画像化のΦと，[17]で用いる圧縮センシングのΦを示す．
同図において横軸は周波数，縦軸は素子位置，黒い四角は信号の観測を示す．一般
的には全ての素子位置で全周波数の信号を観測するが，圧縮センシングでは遥かに
少ない信号を用いることが確認できる．[17]では，式 (2.6)を次式のような l1ノル
ム最小化で sを復元する．
Iˆ = arg min ||I||l1s.t.yˆ = ΓIˆ (2.7)
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図 2.3: 壁透過モデルにおける圧縮センシングによる点目標画像化の例
出典: “UWB Through-Wall Imaging Based on Compressive Sensing”
ここで，yˆ = [ReyT ImyT]T，Iˆ = [Re sˆT Im sˆT]T，sˆとΓは次式で表される．
sˆ = arg min ||s||l1s.t.y = ΦΨs (2.8)
Γ =
 ReΘ − ImΘ
ImΘ ReΘ
 (2.9)
[17]では数値計算による性能評価を行っている．素子間距離が 0.05 mで開口長
が 2.5 mのアレイアンテナを用いて，送信信号は 1-3 GHzのステップ周波数信号と
する．なお，壁の厚さ 0.3 mと比誘電率 6は既知で，雑音がない状況を想定してい
る．真の目標の位置は (−4.2 m, 4.85 m)，(2.3 m, 6.05 m)，(4.6 m, 5.675 m)とし，
目標の事前情報は与えない．図 2.3に壁透過モデルにおける圧縮センシングによる
点目標画像化の例を示す．同図より，3つの目標の位置を高精度に推定しているこ
とが確認できる．また，同様の性能は S/N = 10 dBの数値計算や実験的検討でも
確認されている．ただし，同手法は点目標を想定しているため，人体等を観測する
際に目標境界を明瞭に推定することは困難である．
2.2.3 Kirchhoffマイグレーション
Kirchhoffマイグレーションは，目標からの散乱波をKirchhoff方程式で積分処理
し，目標を再構成する手法である [18]．先験情報として，観測領域における伝搬速
8
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図 2.4: 壁透過モデルにおけるKirchhoffマイグレーションによる目標位置推定の例
出典: “A simple strategy for moving target imaging via an experimental UWB
through-wall radar”
度を表す速度モデルが必要であるが，速度モデルが正確ならば高い分解能の画像化
が可能である．同手法は主に地中探査 [19]で用いられる画像化手法であるが，[20]
ではKirchhoffマイグレーションを壁透過UWBレーダに適用している．まず，壁
透過問題を定式化するため，均質な比誘電率 εwと厚さ dwを有する壁と自由空間か
らなる 2層の 2次元空間を想定する．τ を slow time，iを送信素子インデックス，j
を受信素子インデックス，tを fast timeとすると，受信信号は sτ,i,j(t)となり，次
式で静止クラッタを抑圧する．
sˆτ,i,j(t) = sτ,i,j(t)− sτ−1,i,j(t) (2.10)
座標 (x, y)における時刻 τ の波形はKirchhoffマイグレーションにより次式で表さ
れる．
Iτ (x, y) =
2∑
i=1
4∑
j=1
(
cosφ1 + cosφ2
)R1R2
v
∂
∂t
sˆτ,i,j
(
t− R1 +R2
v
)
(2.11)
ただし，φ1と φ2はレンジ方向からそれぞれ送信素子と受信素子への角度であり，
R1とR2は (x, y)から送信素子及び受信素子との伝搬距離である．また，vは媒質
中の伝搬速度である．
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[20]では，実験的に性能を評価している．送信信号は0.5-3 GHzとして，1.5 mの開
口長に 2つの送信素子と 4つの受信素子を配置してMIMO(Multiple Input Multiple
Output)レーダモデルを構成する．壁はコンクリート製として，厚さを 0.24 m，比
誘電率を 4.4に設定する．位置を推定する目標は，位置 (0 m, 5 m)から (0 m, 1.5
m)までレンジ方向に沿って歩く人体とする．なお，人体が移動の途中で何度か停
止する go-stopモデルを想定し，停止位置は (0 m, 5 m)，(0 m, 4 m)，(0 m, 3 m)，
(0 m, 1.5 m)とする．目標に関する情報は未知とする．図 2.4に壁透過モデルにお
けるKirchhoffマイグレーションによる目標位置推定の例を示す．同図より，人体
の移動経路と停止位置が正確に推定されることが確認できる．ただし，同手法は圧
縮センシングと同様に点目標を想定している．
2.2.4 線形化逆散乱解析法
逆散乱解析法は，膨大な計算コストが必要な非線形問題である逆散乱問題を線
形化して解き，散乱波から目標を再構成する手法である [21]．[22]では，Born近似
を用いた線形化逆散乱解析法を壁透過モデルに適用している．Born近似において，
散乱場Es(·)とΩの関係は次式で線形に表される．
Es(xs,−h, f) = k20
∫∫
Ω
G3,1(xs,−h, x′, z′, f) (2.12)
×Einc(x′, z′, xs,−h, f)χ(x′, z′)dx′dz′
ただし，xsは素子位置，hはアンテナアレイと壁面の距離，f は周波数，k0は自由
空間における波数，χ(x′, z′) = (ε(x′, z′) − ε0)/ε0は自由空間の誘電率 ε0に対する
変化で表した未知のコントラスト関数であり，Eincは次式で表される．
Einc(x
′, z′, xs,−h, f) = −j2pifµ0G1,3(x′, z′, xs,−h, f) (2.13)
ここで，µ0は自由空間の透磁率であり，G1,3とG3,1は媒質 1から 3及び 3からの
スカラーグリーン関数である．グリーン関数の相反性からG1,3とG3,1は次式の様
に表される．
Es(xs,−h, f) = j k0
Z0
∫∫
Ω
[
Einc(x
′, z′, xs,−h, f)
]2
χ(x′, z′)dx′dz′ (2.14)
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図 2.5: 壁透過モデルにおける線形化逆散乱解析法による円目標再構成の例
出典: “Radar Imaging Through Cinderblock Walls: Achievable Performance by a
Model-Corrected Linear Inverse Scattering Approach”
ただし，Z0は自由空間のインピーダンスである．
[22]では，雑音がない状況を想定した数値計算による性能評価を行っている．0.6
mの開口長に 6つの素子を配置したアレイアンテナを用いて，送信信号の中心周波
数は 2 GHzとする．厚さ 0.2 m，比誘電率 4の中空のコンクリート製ブロックを配
置することで不均質な壁透過モデルとする．半径 0.2 m，比誘電率 1.3の無損失円
目標を (1.5 m, 0.6 m)に配置し，目標の情報は未知とする．図 2.5に，壁透過モデ
ルにおける線形化逆散乱解析法による円目標再構成の例を示す．同図より，目標上
端の境界が正確に推定されている．目標下端は真の境界よりも後方に推定されてい
るが，これはBorn近似において目標内部を自由空間と仮定したためである．ただ
し，推定結果は空間的に広がっており，明瞭な境界推定は困難である．
2.2.5 RPM法
RPM(Range Points Migration)法は，信号を受信したアンテナ素子位置と距離
情報の組み合わせである距離点を目標境界の散乱中心へと写像する手法である [5]．
凹凸面を有する複雑な形状の目標や複数目標等の多干渉状況にも有効であり，膨大
な積分処理を伴う SARよりも高速な演算が期待されている．本手法は，素子位置
11
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図 2.6: 円群の交点と目標境界点の関係性
出典: “Accurate UWB Radar Three-Dimensional Imaging Algorithm for a
Complex Boundary Without Range Points Connections”
(X, 0)を中心，観測距離 Z を半径とした円上に散乱点が存在するという原理に基
づいている．図 2.6に円群の交点と目標境界点との関係性を示す．ここで，距離点
q = (X,Z)で定まる円と他の距離点 qi = (Xi, Zi)で定まる円の交点を求め，素子
位置 (X, 0)と交点を結ぶ直線と x軸とのなす角を到来角度 θ(q, qi)とする．到来角
度 θに関するメンバシップ関数 f(θ, q, qi)を以下に与える．
f(θ, q, qi) = exp
(
−
∣∣θ − θ, q, qi∣∣2
2σ2θ
)
(2.15)
ただし，X ̸= Xiであり，σθは定数である．qiが適切な距離点群に沿って移動する
場合，θは目標境界散乱点からの真の到来角度に収束する．この原理を利用し，評
価関数 F (θ; q)を次式で定義する．
F (θ; q) =
∣∣∣∣∣
Nq∑
i=1
s(qi)f(θ, q, qi) exp
(
−|X −Xi|
2
2σ2X
)∣∣∣∣∣ (2.16)
ただし，σX は定数であり，Nq は距離点の総数である．右辺の関数 exp(−|X −
Xi|2/2σ2X)は，素子間距離が短くなるにつれて θが真の到来角度に近づくための
重み付けである．式 2.16は真の到来角度 θˆで最大となるため，距離点 qの最適な
12
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図 2.7: RPM法による目標境界推定像
出典: “Accurate UWB Radar Three-Dimensional Imaging Algorithm for a
Complex Boundary Without Range Points Connections”
到来角度 θˆ(q)は次式で求められる．
θˆ(q) = arg max
0≤θ≤pi
F (θ; q) (2.17)
距離点 qに対応する目標境界推定点 p(x, z)は次式で決定される．
x = X + Z cos θˆ(q)
z = Z sin θˆ(q)
 (2.18)
最終的に，評価値 F (θ; q)が一定未満の低精度な推定点を除去することで推定像が
得られる．図 2.7にRPM法による目標境界推定の例を示す．同図より，凹凸面に
より干渉が生じるような状況でも本手法が有効であることが確認できる．
また，同手法は既にモノスタティックモデルを想定した壁透過レーダへと拡張さ
れている [6]．図 2.8にモノスタティック壁透過 RPM法における伝搬経路を示す．
モノスタティックモデルのため送受信素子位置は共に (X, 0)とする．各距離点 qiに
おいて，送受信素子からの壁を介した伝搬経路はスネルの法則に従う．そのため，
図 2.8に破線で示された目標境界の候補曲線 pcndm は次式で離散的に表される．
pcndm (qi) =
(
L1,m + L3,m
)
em +
L2,m√
εw
ew,m (2.19)
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図 2.8: モノスタティック壁透過RPM法における伝搬経路
ただし，mは壁面への離散的な入射点番号であり，L1,m，L2,m，L3,mは伝搬経路
長，ew,mと emはそれぞれ壁内外の伝搬単位ベクトルであり，スネルの法則の下に
壁の厚さ dwと壁の比誘電率 εwから求められる．ここで，異なる距離点 qi，qj の
候補曲線同士の交点 pinti,j は次式で表される．
pinti,j = arg min
pcndm (qi)
||pcndm (qi)− pcndn (qj)||2 (2.20)
RPM法の原理に基づき，距離点 qiに対応する目標境界推定点 pˆi(qi)は次式で求め
られる．
pˆi(qi) = arg max
pinti,j
∑
k
s(qi) exp
(
−||p
int
i,j − pinti,k||2
2σ2r
)
exp
(
−|Xi −Xk|
2
2σ2D
)
(2.21)
ただし，qi ̸= qj，qi ̸= qk，qj ̸= qjであり，σrと σDは定数である．なお，本手法
は多重散乱波を考慮しないため，虚像が発生して推定精度が劣化する問題がある．
2.3 パルスドップラレーダ
パルスドップラレーダは，一定のパルス繰り返し時間 (slow time)毎に観測を行
い，ドップラ速度推定により移動目標の速度情報を取得できるレーダである．本
14
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節では，代表的なドップラ速度推定法である Fourier変換を用いた手法や，壁透過
UWBレーダで同手法を用いた際に発生するARU問題を解決するドップラ速度推
定法について述べる．
2.3.1 Fourier変換
最も基本的なドップラ速度推定法として，ドップラ周波数を求める Fourier変換
が挙げられる．振幅をA，搬送波周波数を f0，ドップラ周波数を fd，位相角を ψ，
信号の伝搬時間 (fast time)を tとすると，レーダ受信信号 vrf(t)は次式で表される
[23]．
vrf(t) = A cos 2pi(f0 ± fd)t+ ψ (2.22)
ここで，複合は目標がレーダに近づくときに正，遠ざかるときに負となる．同信号
の位相検波を行うと，ベースバンド信号 fbが次式の様に得られる．
vb(t) = k cos(2pifdt+ φ) (2.23)
ただし，kは振幅，φは任意の基準時点における位相である．パルスレーダの場合，
式 (2.22)，(2.23)はパルス変調されており，連続信号から切り出したパルスとなっ
ている．ベースバンド信号をFourier変換することで，ドップラ周波数 fdを抽出で
きる．またドップラ周波数 fdは，目標の視線方向速度であるドップラ速度 vdに変
換可能である．
vd =
fdλ
2
(2.24)
ただし λは中心波長である．
Fourier変換によるドップラ速度推定において，時間分解能∆τと速度分解能∆vd
は次式で求められる．
∆τ = Tc (2.25)
∆vd =
λ
2Tc
(2.26)
ただし，Tcは PRI(Pulse Repetition Interval)とパルスヒット数の積で求められる
観測時間である．式 (2.25)，(2.26)から確認できるように，Fourier変換によるドッ
15
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(b) Fourier変換によるドップラ速度推定結果
図 2.9: 壁透過UWBレーダにおけるARU問題の例
プラ速度推定において時間分解能と速度分解能はトレードオフの関係にあり，両立
は困難である．また，式 (2.26)から，Fourier変換で十分なドップラ速度分解能を
得るには送信信号の中心周波数を高く設定するか，観測時間を十分長くとる必要
がある．しかしながら，壁透過レーダでは壁への到達深度を保持するため中心周
波数を低くする必要がある．中心周波数の低い UWBレーダでは比帯域幅が広い
ため，観測時間を十分に確保しても反射パルスが距離分解能を超えるARU(Across
Range Unit)問題が生じる．同問題の状況では有効な観測時間が短くなるため，実
際の観測時間が長くても速度分解能が制限される．図 2.9に壁透過UWBレーダに
おけるARU問題の例を示す．この例では，実際の観測時間は Tc = 0.5 s，中心波
長は λ = 100 mmのため，式 (2.26)より速度分解能は∆vd = 0.1 m/sである．しか
しながら，同図 (a)において ARU問題が生じており，その結果同図 (b)のドップ
ラ速度推定結果では速度分解能が低下している．
2.3.2 Radon-Fourier変換
Radon変換は，2次元画像の各点を通る各方向の直線に沿って線積分することで
画像の投影を取得する変換であり，画像の特徴抽出やCT(Computed Tomography)
等のトモグラフィ法に応用されている．先行研究 [24]では，Radon変換を拡張した
Radon-Fourier変換によりARU問題を解決し，ドップラ速度を推定している．光
速 cと fast time tから求まる観測距離を r = ct/2，slow timeを τ とすると，レン
16
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Target orbit
図 2.10: Radon変換による目標軌跡抽出の例
ジ-τ 分布における移動目標の反射波は次式で表される．
srm(τ, r) = AT sinc
(
pi
(
r − rs(τ)
)
ρr
)
exp
(
j2pifdT τ
)
(2.27)
ただし，AT は散乱係数，rs(τ) = rT + vT τ は目標位置，fdT = −2vT/λはドップラ
周波数である．なお，rT と vT はそれぞれ τ = 0における目標の位置と速度，λは
送信信号の波長である．また，Radon変換において 2次元画像上の直線は次式で表
される距離 ρ ∈ (−∞,∞)と角度 θ ∈ (0, pi)の組み合わせ (ρ, θ)で決定される．
ρ = rT sin θ (2.28)
θ = cot−1(−vT ) (2.29)
図 2.10に，Radon変換による目標軌跡抽出の例を示す．[24]では，様々な (ρ, θ)に
沿った線積分を次式により行う．
Gρ(ρ, θ) =
∫ T/2
−T/2
srm
(
t,
ρ
sin θ
− τ cot θ
)
exp
(
−j 4pi cot(θ)τ
λ
)
dτ (2.30)
同式で得たレンジ・ドップラ分布の応答から目標の位置と速度を推定できる．
[24]では実験による性能評価を行っている．送信信号はキャリア周波数 150 MHz，
帯域幅 15 MHzとし，フェーズドアレイレーダを用いる．レーダアンテナから 80
km離れた位置に目標を 3つ配置し，それぞれ 300 m/s，0 m/s，−300 m/sで視線
17
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図 2.11: ARU問題におけるRadon-Fourier変換によるドップラ速度推定の例
出典: “Long-time coherent integration for radar target detection base on
Radon-Fourier transform”
方向に移動させる．観測時間は 1 sである．同実験は壁透過UWBレーダではなく
航空レーダを想定しており，目標の移動速度が非常に速いためにARU問題が発生
している．図 2.11に，ARU問題におけるRadon-Fourier変換によるドップラ速度
推定の例を示す．同図において反応のピークは (80 km, 300 m/s)，(80 km, 0 m/s)，
(80 km,−300 m/s)であり，目標の位置とドップラ速度が正確に推定されている．
2.3.3 テクスチャ法
テクスチャ法は，レンジ-slow time分布における応答の傾きからドップラ速度を
推定する手法である [10]．同手法では始めに，レンジ-slow time分布 s(τ, r)の各ピ
クセルにおいて，レンジ及び slow time方向の偏微分の比に対応するテクスチャ角
度 θを次式で算出する．
θ(τ, r) = tan−1
(
v0
∂
∂r
s(τ, r)
∂
∂τ
s(τ, r)
)
(2.31)
ただし，τ は slow time，rは観測距離，v0は偏微分の比とテクスチャ角度を対応付
ける係数である．次に，近いテクスチャ角度を有するピクセル同士を接続して目標
を追跡する．i番目のピクセルに注目した際，テクスチャ角度が最も近い右側のピ
18
第 2 章 従来のレーダ画像化技術
τ
図 2.12: テクスチャ法におけるピクセル接続の例
出典: “Texture-Based Automatic Separation of Echoes from Distributed Moving
Targets in UWB Radar Signals”
クセルRiは次式で求められる．
Ri = arg min
j
|θj − θi|
τi < τj < τi + Ts∣∣∣∣∣tan−1
(
v0
τj − τi
rj − ri
)
− θi
∣∣∣∣∣ < δ

(2.32)
(2.33)
(2.34)
ただし，f は接続するピクセルのインデックス，TSは探索窓サイズ，δは微小角度
である．[10]では，左右それぞれ最も近いテクスチャ角度のピクセルと，2番目に
近いテクスチャ角度のピクセルと接続する．図 2.12に，ピクセル接続の例を示す．
ただし，複数の目標からの応答が混在する状況では誤ったピクセル同士を接続する
恐れがある．同手法では，繰り返し処理によりピクセル接続の誤りを統計的に抑制
する．
[10]では，同手法の有効性を実験で示している．周波数帯域 3.1-5.3 GHzのUWB
レーダを想定しており，一対の送受信素子を用いる．観測目標は人体として，目標
Aはアンテナから遠ざかった後に近付く運動，目標BはAと逆向きの運動を行う．
図 2.13に，テクスチャ法によるドップラ速度推定の例を示す．同図より，識別され
19
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(a) 目標A (b) 目標 B
図 2.13: テクスチャ法によるドップラ速度推定の例
出典: “Texture-Based Automatic Separation of Echoes from Distributed Moving
Targets in UWB Radar Signals”
た 2つの目標が遠ざかったり近付いたりする様子が確認でる．同手法は加速度運動
においても各時刻でドップラ速度を推定可能であるが，複数目標を識別するために
はピクセル同士の接続及び誤り抑制処理が必要がある．
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第 3 章
二回散乱波識別に基づく壁透過RPM法の高精
度化
　本章では，提案手法である二回散乱波識別に基づく壁透過RPM法の高精度化に
ついて述べる．2次元問題について取り扱う．
3.1 システムモデル
図 3.1に壁透過レーダを想定したシステムモデルを示す．明瞭な境界を有する k
個の移動目標を想定し，観測中の速度ベクトル vkは一定とする．単一の送信素子
と複数の受信素子から SIMO(Single Input Multiple Output)レーダモデルを構成
し，送受信素子位置はそれぞれLT = (XT, 0)，LR = (XR, 0)とする．なお，無指
向性素子を仮定する．一定の周期 PRI毎に送信素子からパルスが送信され，各受
信素子で記録される．壁透過モデルとするため，1つの前面壁を素子アレイと平行
に，2つの側面壁を垂直に配置する．なお，壁は低損失な均質媒体として，厚さ dw
と比誘電率 εwは既知とする．
LTとLRの組み合せで決定される受信信号のWienerフィルタ出力はs(LT,LR, R′, τ ′)
と表される．ただし，R′ = ct/2であり，cは光速，tは信号の伝搬時間 (fast time)，
τ はパルス繰り返し時間 (slow time)である．ここで，s(LT,LR, R′, τ ′)を τ ′方向に
Fourier変換してレンジ・ドップラ分布S(LT,LR, R′, v′d)を得る．ただし，vdはドッ
プラ速度である．最後に，S(LT,LR, R′, v′d)のゼロドップラ以外の閾値αを超える
21
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図 3.1: 壁透過レーダのシステムモデル
極大値を次式で抽出して，距離点 q ≡ (LT,LR, R, vd)Tを得る．
∂2S(LT,LR, R
′, v′d)
∂R′∂v′d
= 0
S(LT,LR, R
′, v′d) ≥ αmax
R′,v′d
S(LT,LR, R
′, v′d)
v′d ̸= 0

(3.1)
図 3.2に，1つの前面壁と 2つの側面壁に囲まれた異なる速度で移動する 2目標の
観測を想定したレンジ・ドップラ分布と距離点抽出の例を示す．直接散乱波と多重
散乱波からなる距離点群が異なる速度で 2つ観測されており，ドップラ速度により
2つの移動目標からの応答を識別可能であることが確認できる．
3.2 マルチスタティック壁透過RPM法
従来の壁透過RPM法はモノスタティックモデルのみを考慮したが，本研究では
これをマルチスタティックモデルへ拡張する．図 3.3にマルチスタティック壁透過
RPM法における伝搬経路を示す．送受信素子位置が異なるため，前面壁への壁面
入射点と出射点も異なる．そのため，距離点 qiに対応する候補曲線 pcndm (qi)は次
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図 3.2: レンジ・ドップラ分布と距離点抽出の例
式で表される．
pcndm (qi) =
(
LT1,m + L
T
3,m
)
eTm +
LT2,m√
εTw
eTw,m
pcndm (qi) =
(
LR1,m + L
R
3,m
)
eRm +
LR2,m√
εRw
eRw,m
2Ri = L
T
1,m + L
T
2,m + L
T
3,m + L
R
1,m + L
R
2,m + L
R
3,m,

(3.2)
ここで，添字TとRはそれぞれ送信素子と受信素子を表す．RPM法の原理に基づ
き，qiに対応する目標境界推定点 pˆi(qi)は次式で求められる．
pˆi(qi) = arg max
pinti,j
∑
k
s(qi) exp
(
−||p
int
i,j − pinti,k||2
2σ2r
)
exp
(
−D(qi, qk)
2
2σ2D
)
(3.3)
式 (2.21)の代わりに，LTとLR間の実効距離D(qi, qk)は次式で定義される．
D(qi, qk) = min
(|LT,i −LT,k|+ |LR,i −LR,k|, |LT,i −LR,k|+ |LR,i −LT,k|) (3.4)
3.3 二回散乱波識別
提案手法では，多重散乱波の主成分である二回散乱波のドップラ速度に基づいて
識別してマルチスタティック壁透過RPM法に適用し，虚像抑圧及び境界推定精度
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図 3.3: マルチスタティック壁透過RPM法における伝搬経路
向上を図る．本節では，目標の位置と速度の事前推定に基づく二回散乱波の識別に
ついて述べる．
3.3.1 目標の位置と速度の事前推定
始めに，直接散乱波と二回散乱波のドップラ速度を計算するため，それぞれの
伝搬経路を事前に求める．図 3.4に，提案手法で考慮する伝搬経路を示す．各ター
ゲット毎に 1つの直接散乱波と 2つの二回散乱波を考慮する．ここで，各伝搬経路
を求めるために目標の位置と速度を事前推定する．まず，観測の前半と後半のデー
タから距離点をそれぞれ抽出し，前半の距離点群を qFi ，後半の距離点群を qLi とす
る．次に，各距離点群をマルチスタティック壁透過RPM法で処理して，2時刻の
境界推定点 pFi，pLi を得る．複数目標識別のため，階層的クラスタリング等の適切
な手法 [25]で各時刻の推定点を目標クラスタへとクラスタリングする．次に，前半
と後半のドップラ速度が近接する目標クラスタ同士を組み合わせて pFi,k，pLi,kとす
る．ただし，添字 k(= 1, 2, · · · , K)は目標クラスタを示す．最後に，k番目の目標
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図 3.4: マルチスタティック壁透過モデルにおける直接及び二回散乱波の伝搬経路
の位置 pinit,kと速度ベクトル vinit,kを次式で求める．
pinit,k =
1
2
 NLk∑
i=1
pLi,k
NLk
+
NFk∑
i=1
pFi,k
NFk
 (3.5)
vinit,k =
2
Tc
 NLk∑
i=1
pLi,k
NLk
−
NFk∑
i=1
pFi,k
NFk
 (3.6)
ただし，NLk とNFk はそれぞれ pLi,kと pFi,kの個数，Tcは観測時間である．
3.3.2 ドップラ速度に基づく距離点クラスタリング
前面及び側面壁が既知の状況では，目標の位置と速度の事前推定結果を用いて，
直接及び二回散乱波の伝搬遅延とドップラ速度が幾何光学的に計算できる．そのた
め，伝搬遅延とドップラ速度の観測値と計算値をレンジ・ドップラ分布上で関連付
けることで，観測した距離点 qiを各伝搬経路 S-k，D1-k，D2-kに識別できる．各
伝搬経路は，図 3.4から確認できるように S-kが直接散乱波，D1-kとD2-kが 2種
類の二回散乱波を表す．図 3.5にレンジ・ドップラ分布における距離点クラスタリ
ングの例を示す．最終的に，クラスタリングされた距離点はマルチスタティック壁
透過RPM法で処理される．このとき，二回散乱波と識別された距離点は側面壁に
対して鏡像の仮想素子による送受信を想定することで，二回散乱波による虚像を実
25
第 3 章 二回散乱波識別に基づく壁透過RPM法の高精度化
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
Doppler velocity v'd [m/s]
0
10
20
30
40
R
an
ge
 R
'/6
(LT, LR) : constant                                                  
S-1
D1-1
D2-1
S-2
D1-2
D2-2
Calculated
Observed
0.1
0.2
0.3
0.4
|s(L
T,
 
L R
,
 
R'
,
 
v'
d)|
図 3.5: レンジ・ドップラ分布における距離点クラスタリングの例
像へと変換する．また，鏡像の仮想素子を用いることで実開口長が拡大される．
3.4 処理手順
本手法の処理手順を以下に示す．
Step 1): 受信信号のWienerフィルタ出力を slow time方向に 1次元Fourier変換し
て，レンジ・ドップラ分布 S(LT,LR, R′, v′d)を得る．
Step 2): ゼロドップラ以外の距離点 qからマルチスタティック壁透過RPM法で観
測前半と後半の目標位置を求め，目標毎にクラスタリングして，ドップラ速
度に基づき前半と後半の目標クラスタを組み合わせる．
Step 3): 式 (3.5)と (3.6)を用いて目標の位置と速度を事前推定する．
Step 4): レンジ・ドップラ分布における観測値と計算値の近接度から，各距離点を
適切な伝搬経路 S-k，D1-k，D2-kに識別する．
Step 5): 伝搬の種類を考慮して，マルチスタティック壁透過RPM法により目標境
界点を推定する．
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図 3.6: 二回散乱波識別に基づく壁透過RPM法の高精度化のフローチャート
図 3.6に本手法のフローチャートを示す．
3.5 数値計算による性能評価
本節では，FDTD(Finite-Difference Time-Domain)法に基づく数値計算により提
案法の性能を評価する．送信信号には，中心周波数 6 GHz，有効帯域幅 2 GHzのパ
ルス変調信号を用いる．同信号において距離分解能は 75 mm，中心波長は λ = 50
mmである．21個の受信素子を−10.0λ < x < 10.0λの範囲に 1.0λ間隔で配置して，
中心の素子を送信素子とする．前面壁を素子アレイから 2.0λ離して平行に配置し
て，厚さ dw = 2.0λ，比誘電率 εw = 10.0，導電率 σw = 0.005 S/mと設定する．な
お，壁のパラメータは全て既知とする．側面壁は図 3.1の様に前面壁と垂直に配置
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図 3.7: Case 1における従来のDAS法による画像化結果
する．人体を模擬した比誘電率 50，導電率 1.0 S/mの楕円目標 (長軸 a = 6.0λ，短
軸 b = 3.0λ)を前面壁の向こうに 2つ配置して，複数目標壁透過モデルとする．各
目標の運動の中心位置は (−5.0λ, 15λ)と (5.0λ, 15λ)，速度ベクトルは v1 = (0, 20λ)
[1/sec]と v2 = (0,−20λ) [1/sec]とする．観測時間は Tc = 0.1 s，パルスヒット数は
16と設定し，このときドップラ速度分解能は 0.25 m/sとなる．人体の動きを想定
するため，観測中は目標の速度を一定と仮定する．また，ゼロドップラ以外のドッ
プラ分布における雑音平均電力に対する信号の最高強度の比より，S/N = 30 dB
とする．側面壁の影響を明確にするため，片側壁の状況 (Case 1)と両側壁の状況
(Case 2)についてそれぞれ検討する．
3.5.1 片側壁の状況 (Case 1)
図 3.7に，片側壁の状況 (Case 1)における多重散乱波を考慮しないDAS法を用
いた画像化結果を示す．同図において目標境界付近に強い応答が認められるが，境
界推定に十分な精度とは言えず，二回散乱波による不要な応答が真の目標の背後に
28
第 3 章 二回散乱波識別に基づく壁透過RPM法の高精度化
-10 0 10
x/6
0
5
10
15
20
25
30
y/
6
True
RPM
図 3.8: Case 1における従来の壁透過RPM法による画像化結果
結像され，虚像を形成している．図 3.8に，多重散乱波を考慮しない従来の壁透過
RPM法による画像化結果を示す．なお，RPM法の定数は α = 0.1，σr = 0.02λ，
σD = 0.5λとする．この結果より，推定点が正確に目標境界を再現していることが
確認できる．DAS法とRPM法の画像化結果の比較は困難であるが，境界抽出精度
はRPM法が優れている傾向にある．しかしながら，壁透過RPM法とDAS法のど
ちらにおいても，二回散乱波による虚像が目標背後に生じている．
次に，多重散乱波を考慮したDAS法 [26]，[27]による画像化結果を図 3.9に示す．
二回散乱波を識別したことで虚像は抑圧されているが目標境界は明瞭ではなく，グ
レーティングローブにより境界上に周期的パターンが生じている．最後に，提案手
法による結果を紹介する．図 3.10に，あるパルスヒットにおけるWiener出力と，
伝搬の種類毎に色分けされた距離点を示す．なお α = 0.2とした．ゼロドップラ以
外の信号から距離点を抽出することで，正面壁からの強い応答を除いている．図
3.11に提案手法による画像化結果を示す．同図において，従来法で見られた目標背
後の虚像は完全に抑圧されている．さらに，二回散乱波による推定点は目標境界へ
29
第 3 章 二回散乱波識別に基づく壁透過RPM法の高精度化
-10 0 10
x/6
0
5
10
15
20
25
30
y/
6
-35
-30
-25
-20
-15
-10
-5
0
[d
B]
図 3.9: Case 1における多重散乱波を考慮したDAS法による画像化結果
正確に写像されている．しかしながら，真の目標境界から大きく外れた推定点も確
認できる．信号の干渉により，距離点が間違った伝搬経路にクラスタリングされた
ためと考えられる．
定量的評価のため，目標境界推定精度 e(pesti )を次式で定義する．
e(pesti ) = min
ptrue
||pesti − ptrue||2, (i = 1, 2, · · · , NT) (3.7)
ただし，pesti は i番目の推定点，ptrueは十分に細かく離散化された真の目標境界，
NTは pesti の総数である．図 3.12に，従来の壁透過RPM法と提案法を用いた pesti
の累積誤差分布を示す．従来手法と提案手法において，推定点の個数はそれぞれ
164点と 103点，e(pesti ) < 1.0λを満たす累積誤差は 26.8 %と 93.2 %である．提案
手法による推定精度向上が定量的にも確認できる．
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図 3.10: Case 1における距離点クラスタリング
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図 3.11: Case 1における提案手法による画像化結果
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図 3.12: Case 1における境界推定の累積誤差分布
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図 3.13: Case 2における従来のDAS法による画像化結果
3.5.2 両側壁の状況 (Case 2)
両側壁の状況 (Case 2)について以下に述べる．図 3.13，3.14に，多重散乱波を
考慮しないDAS法と壁透過RPM法による画像化結果をそれぞれ示す．Case 1と
同様に，DAS法の場合は目標境界付近の像がぼやけているが，壁透過RPM法の場
合は境界を正確に抽出している．また，側面壁が両側にあることで二回散乱波が増
加し，Case 1に比べて目標背後の虚像が大幅に増加している．
一方，図 3.15に示す多重散乱波を考慮したDAS法による結果では，目標背後の
虚像が抑圧されている．しかしながら，目標境界は不明瞭であり，グレーティング
ローブによる干渉縞が確認できる．最後に，提案手法による結果を紹介する．図
3.16に，Wiener出力とクラスタリングされた距離点を示す．処理すべき距離点数
が大きく増加し，適切なクラスタリングがより困難になっている．図 3.17に提案
手法による画像化結果を示す．複雑な状況においても提案手法は虚像を完全に抑圧
し，境界推定が正確であることが確認できる．
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図 3.14: Case 2における従来の壁透過RPM法による画像化結果
定量的評価のため，図3.18に壁透過RPM法によるpesti の累積誤差分布を示す．従
来手法と提案手法において，推定点の個数はそれぞれ238点と172点，e(pesti ) < 1.0λ
を満たす累積誤差は 19.3 %と 97.1 %である．定量的評価により，側面壁が増えた
状況でも提案手法が正確な境界推定に有効であることが確認できる．
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図 3.15: Case 2における多重散乱波を考慮したDAS法による画像化結果
-10 -5 0 5 10
Antenna location/6
0
10
20
30
40
R
an
ge
 R
/6
Tx, Rx : constant                                             
Calculated(S)
Calculated(D1)
Calculated(D2)
Measured RP
-0.01
-0.005
0
0.005
0.01
R
ec
ei
ve
d 
sig
na
l s
tre
ng
th
図 3.16: Case 2における距離点クラスタリング
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図 3.17: Case 2における提案手法による画像化結果
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図 3.18: Case 2における境界推定の累積誤差分布
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図 3.19: 前面壁のパラメータを変化させた場合の提案手法による画像化結果
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図 3.20: 前面壁のパラメータを変化させた場合の境界推定の累積誤差分布
3.5.3 壁のパラメータに対する感度評価
実際の観測では，壁の比誘電率 εwや厚さ dd等のパラメータの誤差についても考
慮する必要がある．
まず，εwと ddに対する提案手法の感度について検討する．図 3.19に，εwと dd
を真値 (εw = 10.0, dd = 10.0 cm)から 10 %増減させた際の提案手法による画像化
結果を示す．定量的評価のため，前面壁のパラメータを変化させた場合の境界推定
の累積誤差分布を図 3.20に示す．図 3.19，3.20において，特に εwと ddが真値より
大きい場合に，目標境界からのずれが生じている．しかしながら，目標推定点群内
の相対誤差に偏りはなく，DAS法では得られない明瞭な目標形状推定が可能であ
る．エリプソメトリ法 [28]や逆散乱解析等の誘電率推定手法で壁の誘電率を知るこ
とができれば，以上の問題は軽減される．
38
第 4 章
壁透過モデルに適した超分解能ドップラ速度推
定法
　本章では，提案手法である壁透過モデルに適した超分解能ドップラ速度推定法に
ついて述べる．2次元問題について取り扱う．
4.1 システムモデル
図 4.1にドップラ速度推定のシステムモデルを示す．前章と同様な複数目標壁透過
モデルを想定する．ただし，壁は前面壁のみとして，移動目標の速度ベクトルvk(τ)
は観測中に可変とする．前章では，受信信号のWienerフィルタ出力s(LT,LR, R′, τ ′)
を Fourier変換したレンジ・ドップラ分布から，ドップラ速度情報付きの距離点を
抽出した．しかしながら本手法では，s(LT,LR, R′, τ ′)のレンジ-τ 分布から閾値 α
を超える極大値を次式で抽出して，レンジ-τ 点 q ≡ (LT,LR, R, τ)Tを得る．
∂2s(LT,LR, R
′, τ ′)
∂R′∂τ ′
= 0
s(LT,LR, R
′, τ ′) ≥ αmax
R′,τ ′
s(LT,LR, R
′, τ ′)
 (4.1)
図 4.2に，前面壁越しの同一円周上を移動する 3目標の観測を想定したレンジ-τ 分
布と距離点抽出の例を示す．なお，同図では τ 方向の平均波形を差し引くことで静
止目標である壁からの応答を抑圧している．円運動する 3目標からの応答が確認で
きる．
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図 4.1: ドップラ速度推定のシステムモデル
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図 4.2: レンジ-τ 分布と距離点抽出の例
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図 4.3: レンジ-τ 空間におけるレンジ-τ 点同士の関係
4.2 ガウスカーネルに基づくドップラ速度推定法
UWB壁透過モデルのような低中心周波数及び広帯域パルスにおいて，従来の
Fourier変換に基づくドップラ推定にはドップラ速度分解能が制限される問題があっ
た．同問題を解決するため，本研究ではUWB壁透過モデルに適した新たなドップ
ラ速度推定法を提案する．図 4.3に，レンジ-τ 空間における注目するレンジ-τ 点 qi
とその他のレンジ-τ 点の関係を示す．隣接するレンジ-τ 点同士の傾きはドップラ
速度に対応するため，次式でドップラ速度 vd,i,jが定義される．
vd,i,j ≡ Rj −Ri
τj − τi (4.2)
しかしながら，複数目標等の多干渉状況において，レンジ-τ点同士を適切に結び付
けることが困難であるという問題がある．同問題は，多干渉状況における到来方向
と観測距離の接続問題に類似しており，これはRPM法のアルゴリズム [5]で解決
できる．そこで RPM法に基づく評価式を導入して，本手法ではレンジ-τ 点 qiに
最適なドップラ速度 vˆd,iを次式で推定する．
vˆd,i = arg max
vd
∑
j
exp
(
−
∣∣s(qi)− s(qj)∣∣2
2σ2s
)
exp
(
−
∣∣τi − τj∣∣2
2σ2τ
)
exp
(
−
∣∣vd − vd,i,j∣∣2
2σ2vd
)
(4.3)
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図 4.4: バイスタティックレーダの観測モデル
ただし，s(qi)はレンジ-τ 点 qiの信号強度，σs，στ，σvdは定数である．式 (4.3)は，
レンジ-τ 点間の全組み合わせから求まるドップラ速度 vd,i,jについて，信号強度差
と slow time近接度のガウスカーネルで重み付けした累積度を評価する．
従来の Fourier変換に基づく手法ではドップラ速度及び時間分解能が著しく制限
される問題があった．しかしながら，本手法はレンジ-τ 点同士の傾き抽出からドッ
プラ速度を求めるため，時間分解能はPRIと等しく，ドップラ速度分解能に制限が
ないという卓越した特徴を有する．さらに，式 (4.3)ではレンジ-τ 点同士の接続処
理が不要なため，計算コストが小さく接続処理への依存性がない．また，レンジ-τ
点の抽出が正確なら，多干渉状況下でも高精度にドップラ速度を推定できる．
4.3 最小二乗法に基づく速度ベクトル推定法
本節では，前節のドップラ速度推定に基づいた速度ベクトルの推定について述べ
る．ドップラ速度は送受信素子に対する視線方向の速度であり，目標の速度ベクト
ルの一成分に過ぎない．しかしながら，様々な送受信素子の組み合わせから観測し
たドップラ速度情報から速度ベクトルを推定できる．まず，各 τ におけるレンジ-τ
点 qiから，壁透過RPM法を用いて目標境界散乱点 piを推定する．次に，送受信
素子と散乱点の位置関係から各ドップラ速度 vˆd,iの向き θd,iを算出し，各受信素子
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図 4.5: 壁透過モデルに適した超分解能ドップラ速度推定法のフローチャート
で推定されるドップラ速度ベクトル vd,iを求める．最後に，各 τ における全 vd,iか
ら，最小二乗法により速度ベクトル v(τ)を推定する．
なお，モノスタティックレーダにおいてドップラ速度の向きは送受信素子に対す
る視線方向速度成分であるが，バイスタティクレーダでは送受信素子と目標のなす
角 βの二等分線の向きとなる．また，バイスタティックモデルではモノスタティッ
クレーダの cos(β/2)倍のドップラ速度が観測される [29]．図 4.4にバイスタティッ
クレーダの観測モデルを示す．
4.4 処理手順
本手法の処理手順を以下に示す．
Step 1): 受信信号のWienerフィルタ出力からレンジ-τ分布s(LT,LR, R′, τ ′)を得る．
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Step 2): レンジ-τ 分布の極大値から抽出した各レンジ-τ 点 qについて，式 (4.3)か
ら最適なドップラ速度 vˆd,iを推定する．
Step 3): 壁透過RPM法による散乱点推定結果から各 vˆd,iの視線方向 θd,iを算出し，
ドップラ速度ベクトル vd,iを求める．
Step 4): 各 τにおける全vd,iから，最小二乗法により速度ベクトルv(τ)を推定する．
図 4.5に本手法のフローチャートを示す．
4.5 数値計算による性能評価
4.5.1 ドップラ速度推定
FDTD法に基づく数値計算により，ガウスカーネルに基づくドップラ速度推定
法の性能を評価する．中心周波数 3 GHz(中心波長 λ = 100 mmに対応)，帯域幅
2 GHzのパルス変調信号を送信信号とし，送受信素子を原点に配置する．長方形
の壁をアンテナ素子から 100 mm離して配置して，厚さ dw = 100 mm，比誘電率
εw = 5.0，導電率 σw = 0.005 S/mと設定する．なお，壁のパラメータは全て既知
とする．比誘電率 50，導電率 1.0 S/m，半径 75 mmの円目標を壁の向こうに複数
配置して，複数目標壁透過モデルとする．全目標は，(0 mm, 900 mm)を中心とす
る半径 250 mmの円軌道を pi/2 m/sで移動するものとする．観測時間は Tc = 1.0 s，
パルスヒット数は 64と設定し，このときFourier変換によるドップラ速度分解能は
0.05 m/sとなる．雑音のない状況を想定し，s(LT,LR, R′, τ ′)の τ ′方向の平均波形
を差し引くことでゼロドップラ成分を抑圧する．目標数を 1-4個とした各場合につ
いて検討する．図 4.6に，各場合の観測開始時における比誘電率分布を示す．なお，
白い点線は目標の軌道，赤い矢印は運動の向きを示す．
図4.7に目標数3の場合のFourier変換によるレンジ・ドップラ分布を示す．Fourier
変換に基づく手法は時間分解能が低く，加速度運動の観測に適さないことが同図
から確認できる．また，UWB信号のように比帯域幅が広い場合はパルスが重なる
slow time(有効観測時間)が短くなり，ドップラ速度分解能が制限を受ける．時間分
解能の問題は，STFT(Short Time Fourier Transform)等の時間周波数解析で改善
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(a) 目標数 1の場合
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(b) 目標数 2の場合
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(c) 目標数 3の場合
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(d) 目標数 4の場合
図 4.6: ドップラ速度推定における観測開始時の比誘電率分布
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図 4.7: 目標数 3の場合の Fourier変換によるレンジ・ドップラ分布
できる．しかしながら，ドップラ速度分解能と時間分解能のトレードオフ関係によ
り，時間分解能を改善するとドップラ速度分解能がさらに低下する．図 4.8-4.11に
STFTによるレンジ・ドップラ分布を示す．時間窓の幅は 0.125 sであり，ドップ
ラ速度分解能は 0.4 m/sである．時間分解能を高くしたことでドップラ速度分解能
が劣化し，推定精度を保持できないことが確認できる． 図 4.12-4.15に，Wiener
フィルタ出力とレンジ-τ点の抽出結果，提案手法によるドップラ速度推定結果を示
す．なお，レンジ-τ 点抽出の閾値は α = 0.2，提案手法の式 (4.3)における定数は
σs = 0.7，στ = 63.4 ms，σvd = 0.4 m/sは定数である．同図より，提案手法は各
slow timeにおいて，Fourier変換以上の分解能でドップラ速度を推定できることが
確認できる．ただし，複数の目標が同一レンジゲートにある状況ではドップラ速度
推定精度が低下する．また，他の目標の影領域にある目標のドップラ速度は推定で
きない．
定量的評価のため，ドップラ速度推定精度 e(vestd,i )を次式で定義する．
e(vestd,i ) = min
vtrued
|vestd,i − vtrued |, (i = 1, 2, · · · , NT) (4.4)
ただし，vestd,i は i番目のレンジ-τ 点 qiの推定ドップラ速度，vtrued は各 slow timeに
おける真のドップラ速度，NTは vestd,iの総数である．図 4.16に，各場合における vestd,i
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の累積誤差分布を示す．e(vestd,i ) < 0.2 m/sを満たすレンジ-τ 点数と累積誤差は，目
標数 1で 60個，93.8 %，目標数 2で 94個，87.9 %，目標数 3で 88個，84.6 %，目
標数 4で 76個，67.3 %である．提案手法が高いドップラ速度推定精度を有するこ
とが定量的にも確認できる．
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図 4.8: 目標数 1の場合の STFTによるレンジ・ドップラ分布
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図 4.9: 目標数 2の場合の STFTによるレンジ・ドップラ分布
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図 4.10: 目標数 3の場合の STFTによるレンジ・ドップラ分布
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図 4.11: 目標数 4の場合の STFTによるレンジ・ドップラ分布
51
第 4 章 壁透過モデルに適した超分解能ドップラ速度推定法
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Slow time = [s]
0
0.5
1
1.5
2
R
an
ge
 R
 
[m
]
-0.2
0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
s(L
T,
 
L R
,
 
R'
,
 
=')
Range-= point
(a) レンジ-τ 点の抽出
0 0.2 0.4 0.6 0.8
Slow time = [s]
-2
-1
0
1
2
D
op
pl
er
 v
el
oc
ity
 v
d 
[m
/s]
True
Estimated
(b) 提案手法によるドップラ速度推定結果
図 4.12: 目標数 1の場合の観測データと提案手法によるドップラ速度推定結果
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図 4.13: 目標数 2の場合の観測データと提案手法によるドップラ速度推定結果
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図 4.14: 目標数 3の場合の観測データと提案手法によるドップラ速度推定結果
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図 4.15: 目標数 4の場合の観測データと提案手法によるドップラ速度推定結果
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図 4.16: 提案手法によるドップラ速度推定精度の累積誤差分布
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図 4.17: στ を変化させた場合の提案手法によるドップラ速度推定結果
4.5.2 ガウスカーネルのパラメータ変化と推定精度
提案手法によるドップラ速度推定精度は，ガウスカーネルのパラメータ σs，στ，
σvdに依存する．そこで，στとσvdの変化とドップラ速度推定精度について検討する．
まず，στ に対する提案手法の感度について検討する．図 4.17に，パラメータを
31.7 ms ≤ στ ≤ 126.9 msの範囲で変化させた場合の提案手法によるドップラ速度
推定結果を示す．定量的評価のため，στ を変化させた場合のドップラ速度推定精度
の累積誤差分布を図 4.18に示す．図 4.18より，e(vestd,i ) < 0.2 m/sを満たすレンジ-τ
点の割合は στ = 63.4 msで最大となり，それ以上 στ が増大するにつれて推定精度
は劣化する．στ が大きい場合，より離れた slow timeのレンジ-τ 点との傾きをドッ
プラ速度推定に用いるため，加速度運動の推定において不要な情報が増えるためと
考えられる．一方，στ = 31.7 msの場合は e(vestd,i ) < 0.15 m/s程度までは στ = 63.4
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図 4.18: στ を変化させた場合のドップラ速度推定精度の累積誤差分布
ms以上に精度よくドップラ速度が推定されているが，それ以降は急激に精度が劣
化している．στ が小さい場合，より slow timeが近接したレンジ-τ 点との傾きを用
いるため正確な瞬間速度が求められるが，レンジ-τ 点の抽出誤差の影響を受けや
すくなるためと考えられる．
次に，σvdに対する提案手法の感度について検討する．図 4.19に，パラメータを
0.2 m/s ≤ σvd ≤ 0.8 m/sの範囲で変化させた場合の提案手法によるドップラ速度
推定結果を示す．定量的評価のため，σvdを変化させた場合のドップラ速度推定精
度の累積誤差分布を図 4.20に示す．図 4.19より，σvd が小さい場合は速度変化が
緩やかな箇所の推定精度が高く，σvdが大きい場合は速度変化が急激な箇所で精度
が高い．図 4.20において，σvd = 0.2 m/sの場合に特に精度が劣化することから，
想定されるドップラ速度の変化量に応じてある程度大きな σvdが望ましいと考えら
れる．
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図 4.19: σvdを変化させた場合の提案手法によるドップラ速度推定結果
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図 4.20: σvdを変化させた場合のドップラ速度推定精度の累積誤差分布
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図 4.21: S/N = 10 dBにおけるレンジ-τ 点の抽出
4.5.3 耐雑音性能
提案手法によるドップラ速度推定精度の耐雑音性能を評価するため，雑音のある
状況でドップラ速度を推定する．平均波形の減算処理でゼロドップラ成分を抑圧し
たレンジ・ドップラ分布における雑音平均電力に対する信号の最高強度の比より，
S/N = 10 dBとする．図 4.21に S/N = 10 dBのレンジ・ドップラ分布におけるレ
ンジ-τ 点抽出の結果を示す．なお，レンジ-τ 点抽出の閾値はα = 0.1である．同図
において，目標が存在しない場所のレンジ-τ点が雑音の影響により多数抽出されて
いる．これらのレンジ-τ点に対して提案手法を適用したドップラ速度推定結果を図
4.22に示す．ここで，ドップラ速度推定値の点の色は式 (4.3)における評価値であ
る．同図では多数の雑音の応答が確認できるが，真のドップラ速度に沿った推定値
は高い評価値を有している．統計的処理により，隣接する slow timeでもレンジ-τ
点が連続する目標からの応答は評価値が高く，応答がランダムな雑音のレンジ-τ点
は評価値が低くなるためと考えられる．そのため，評価値に閾値を設けて低評価の
レンジ-τ 点を排除することで，雑音環境下でも正確なドップラ速度が可能である．
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図 4.22: S/N = 10 dBにおけるドップラ速度推定結果
60
第 4 章 壁透過モデルに適した超分解能ドップラ速度推定法
-1 -0.5 0 0.5 1
x [m]
0
0.5
1
1.5
2
y 
[m
]
wall
10
20
30
40
50
R
el
at
iv
e 
pe
rm
itt
iv
ity
Rx
Tx
図 4.23: 速度ベクトル推定における観測開始時の比誘電率分布
4.5.4 速度ベクトル推定
FDTD法に基づく数値計算により，最小二乗法に基づく速度ベクトル推定法の性
能を評価する．送信信号には，中心周波数 3 GHz(中心波長 λ = 100 mmに対応)，
帯域幅 2 GHzのパルス変調信号を用いる．21個の受信素子を−5.0λ < x < 5.0λ
の範囲に 0.5λ間隔で配置して，中心の素子を送信素子とする．長方形の壁をアン
テナ素子から 1.0λ離して配置して，厚さ dw = 1.0λ，比誘電率 εw = 5.0，導電率
σw = 0.005 S/mと設定する．なお，壁のパラメータは全て既知とする．比誘電率
50，導電率 1.0 S/m，半径 2.0λの円目標を壁の向こうに配置して，単一目標壁透過
モデルとする．また，目標は (0.0, 12λ)を中心とする半径 5.0λの円軌道を pi/2 m/s
で移動するものとする．観測時間は Tc = 1.0 s，パルスヒット数は 64と設定する．
雑音のない状況を想定し，s(LT,LR, R′, τ ′)の τ ′方向の平均波形を差し引くことで
ゼロドップラ成分を抑圧する．図 4.23に，観測開始時における比誘電率分布を示
す．なお，白い点線は目標の軌道，赤い矢印は運動の向きを示す．
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図 4.24: 中心素子における観測データと提案手法によるドップラ速度推定結果
図 4.24に，中心素子におけるWienerフィルタ出力とレンジ-τ 点の抽出結果，提
案手法によるドップラ速度推定結果を示す．単一目標で干渉の少ない状況なため，
ドップラ速度が正確に推定されている．ただし，τ = 0.0 s付近においては τ < 0.0
sのデータが利用できないため推定精度が低下している．これは τ = 1.0 s付近でも
同様である．各パルスヒットにおける，提案手法による速度ベクトル推定結果を図
4.25に示す．同図において，パルスヒット 1(τ = 0.0 s)とパルスヒット 64(τ = 1.0
s)では比較的誤差が大きい．図 4.24からも確認できるように，観測の始めと終わ
りにおいてはドップラ速度の推定精度が低下するためと考えられる．一方，ドップ
ラ速度の推定精度が高いパルスヒット 16，32，48においては速度ベクトルも正確
に求められている．また，定量的評価のため，各パルスヒットにおけるドップラ速
度と速度ベクトルの推定誤差を図 4.26に示す．なお，推定誤差は目標の移動速度
pi/2 m/sに対する相対誤差である．速度ベクトル推定の最大誤差は 20.3 %(パルス
ヒット 64)，平均誤差は 9.1 %である．
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図 4.25: 提案手法による速度ベクトル推定結果
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　本論文では，災害対応ロボット・ドローンに搭載する画像センサ等への応用を想
定し，UWB壁透過レーダのための多重散乱波処理法と超分解能ドップラ速度推定
法を提案した．レーダ画像化の従来手法として，壁透過RPM法が既に開発されて
いる．同手法は目標境界の抽出に優れているが，多重散乱波による虚像の問題があ
る．多重散乱波を除去すれば虚像は抑圧できるが，目標の事前情報なしに多重散乱
波を識別することは一般に困難である．これに対して本論文では，ドップラ速度情
報に基づいて多重散乱波を識別し，虚像を抑圧するだけでなく境界推定を高精度
化する手法を提案した．提案手法では，目標の位置と速度を事前推定することで多
重散乱波のドップラ速度情報を計算し，同情報に基づいて多重散乱波を識別する．
また，壁透過RPM法をマルチスタティックモデルに拡張したことで，多重散乱波
を鏡像位置の仮想素子で送受信された信号と扱って，目標境界へ写像することを可
能とした．そのため，提案手法では虚像が抑圧されただけでなく推定精度向上に成
功した．一方，Fourier変換に基づく従来のドップラ速度推定法には時間分解能と
ドップラ速度分解能のトレードオフ関係の問題があり，UWB壁透過モデルでは速
度分解能がさらに制限を受ける．これに対して本論文では，高い時間分解能とドッ
プラ速度分解能を両立し，壁透過モデルにも適したドップラ速度推定法を提案し
た．提案手法では，レンジ-τ 点同士の傾きがドップラ速度と対応することに着目
し，ガウスカーネルに基づく傾き抽出によりドップラ速度を推定する．そのため，
PRIと同等の時間分解能かつ制限のない速度分解能を実現した．
現時点で，多重散乱波処理法は前面と両側面壁で囲まれた目標の直接及び二回散
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乱波を識別可能である．ただし，ドップラ速度が一定の目標の観測を想定している
ため，円軌道等の加速度運動を伴う目標からの多重散乱波を識別できない問題が
ある．また，ドップラ速度分解能が低いため，低速運動等の直接及び二回散乱波の
ドップラ速度差が小さい場合には識別が困難である．これらの問題は，ドップラ速
度を Fourier変換で推定することに起因するため，ガウスカーネルに基づく超分解
能ドップラ速度推定法と組み合わせることによる改善が期待できる．一方，超分解
能ドップラ速度推定法は加速度運動を伴う複数目標のドップラ速度推定を実現して
いる．ただし，速度ベクトル推定のプログラムは現時点で単一目標のみに対応する
ため，境界推定点クラスタリング等による複数目標への拡張が必要である．また，
提案手法全体に共通する課題として，距離点（レンジ-τ点）抽出とパラメータ設定
の問題がある．多重散乱波識別と超分解能ドップラ速度推定法は共に，距離点を正
確に抽出する必要がある．現在はWienerフィルタ出力の極大値から距離点を抽出
しているが，Capon法 [30]等を適用して距離点抽出の分解能を上げることで，複数
目標や多重散乱波の応答が混在する状況でもより正確な多重散乱波識別及びドップ
ラ速度推定が期待できる．パラメータの設定は解析結果に大きく影響を与えるが，
現在は経験的に決定している．パラメータ最適化法を確立することで，様々な状況
にも容易に対応できると考えられる．以上より，主な今後の課題は多重散乱波処理
法と超分解能ドップラ速度推定法の連結や距離点抽出手法の改善である．
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